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RESUMO

As redes neurais artificiais, diferentes de outros tipos de modelagem tradicionais, possuem a capacidade de
representar relagdes, lineares e ndo lineares, de um conjunto de dados, pelo processo de aprendizagem. Muitas
técnicas avancadas vém sendo adotada em plantas de tratamento de efluentes industriais com o propésito de
melhorar o controle operacional da planta a fim de garantir a qualidade do efluente tratado antes de descarta-
lo. Neste trabalho sdo utilizadas redes neurais artificiais para prever a quantidade de matéria organica
dissolvida, representada pela demanda quimica de oxigénio, DQO, em um efluente tratado em lagoa aerada.
Para tanto, trés conjuntos de dados foram formados para construgdo dos modelos de predi¢cdo. O desempenho
dos modelos foi avaliado pelo erro quadratico médio (EQM) e pelo coeficiente de correlagdo linear (R?). A
DQO como carga organica foi Util para melhorar o desempenho do modelo de predicdo, sendo obtido menor
EQM e maior R2.

PALAVRAS-CHAVE: Demanda Quimica de Oxigénio, Lagoa aerada, Redes Neurais Artificiais, Tratamento
de efluentes industriais.

1. INTRODUCAO

Um problema ambiental relevante devido ao aumento das atividades industriais é a disposi¢do e o tratamento
de residuos liquidos (efluentes). O tratamento de efluentes é uma atividade complexa cuja operagdo incorreta
pode acarretar sérios problemas de sadde publica e ambiental.

A lagoa aerada é um exemplo tipico de sistema de tratamento de efluentes cujo principal objetivo é reduzir a
quantidade de matéria organica dissolvida e promover a nitrificacdo através da atividade de grupos especificos
de bactérias. A estabilidade do processo de tratamento, no que concerne a remoc¢do de matéria organica, é
usualmente avaliada através das concentracdes de DQO e DBO do efluente final.

Como as normas ambientais sdo cada vez mais rigidas, muitas industrias tem adotado técnicas avangadas para
melhorar o desempenho das estacOes de tratamento de efuentes (ETESs), a fim de minimizar a geracdo de
residuos e efluentes. Modelos séo utilizados para prever quali e quantitativamente varia¢des do efluente, a fim
de atingir as normas padrdes de descarga (Hamed, Khalafallah e Hassanien, 2004; Mijalli, Al-Asheh e
Alfadala, 2007; Akratos, Papaspyros e Tsihrintzis, 2008).
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As redes neurais artificiais (RNAs), diferentes de outras técnicas de modelagem tradicionais, tém capacidade
de representar relagdes, lineares e ndo lineares, de um conjunto de dados, pelo processo de aprendizagem,
mesmo quando pouco se sabe sobre o processo, desde que a estrutura de correlagdo do processo ndo mude,
desta forma, a modelagem de sistemas ambientais, sem a prévia especificacdo das relagdes entre varidveis

algébricas é possivel. Um dos principais objetivos da RNA é de prever com precisdo o comportamento do
estado estacionario ou dindmico, a fim de monitorar e melhorar o desempenho de um processo.

A aplicacdo de RNA para melhorar os processos de tratamento biolégicos de efluentes através de modelos de
predicdo de parametros chaves, como concentracdo de DQO ou DBO, Uteis para avaliagdo do desempenho da
planta, tem apresentado resultados satisfatorios, como pode ser observado nos trabalhos de Hamed,
Khalafallah e Hassanien, 2004; Oliveira-Esquerre et. al., 2004; Grieu, Polit, e Colprim, 2005; Akratos,
Papaspyros e Tsihrintzis, 2008; May e Sivakumar, 2009 e Basant et. al., 2010.

Ha vérios tipos de RNAs na literatura, a selecdo da topologia neural apropriado a aplicacéo, isto é, qual
configuracdo da rede neural a ser utilizada, ainda é feita de forma empirica, embora existam algumas
heuristicas que conduzam a opgdo mais acertada. Em geral o procedimento requer alguma experiéncia dos
projetistas, o que pode ser obtido com variadas aplicacdes. As redes perceptrons de multiplas camadas tem
sido utilizada com sucesso na modelagem de sistema de tratamento bioldgicos (Grieu, Polit, e Colprim, 2005;
Akratos, Papaspyros e Tsihrintzis, 2008; May e Sivakumar, 2009).

O presente trabalho tem por objetivo desenvolver um modelo de predi¢do baseado na construcdo de redes
neurais para avaliagdo da remogdo da matéria organica, medida pela DQO, em um efluente industrial tratado
em lagoa aerada.

2. METODOLOGIA
2.1 DESCRICAO DO PROCESSO

O sistema de tratamento de efluentes da empresa de producdo de papel e celulose em estudo consiste de duas
etapas, um tratamento primario seguido de um tratamento biol6gico. O tratamento primario consiste de uma
decantacdo quimicamente assistida que ocorre em dois tanques paralelos providos de agitadores mecénicos e
camaras de floculacdo. O tratamento biol6gico é realizado em uma lagoa aerada e complementado em um
conjunto de cinco lagoas de estabilizagdo. Os sélidos removidos nos tanques de decantagdo seguem para um
tanque de secagem e, ap6s a remocdo da umidade, sdo apropriadamente descartados.

2.2 ANALISE DESCRITIVA DOS DADOS

Os dados experimentais disponibilizados pela empresa referem-se a um periodo de 1427 dias consecutivos de
medicdo dirios. Onze pardmetros de monitoracdo da lagoa aerada e dois referentes ao processo produtivo da
empresa foram escolhidos através do julgamento de profissionais da area baseados na importancia dessas
varidveis para avaliagdo da eficiéncia global do processo de tratamento do efluente. Na Tabela 1 séo
apresentadas algumas estatisticas basicas dos dados referentes aos pardmetros de caracterizacdo da &gua
residudria estudada.

2 ABES - Associacao Brasileira de Engenharia Sanitaria e Ambiental



# 26°

- - . ez e . («wtmﬂluﬂt_:uu& L
26° Congresso Brasileiro de Engenharia Sanitaria e Ambiental g Eqmsamm
Tabela 1: Estatistica basica dos pardmetros monitorados pela empresa

A . DESVIO . < LACUNAS
PARAMETROS | MEDIA PADRAO MINIMO | MAXIMO | SKEWNESS | CURTOSE (%)
Q (m¥dia) 67.363,81 11.588,51 4.474,00 97.850,00 -1,53 4,90 0
DBOj, (ppm) 245,05 46,33 41,00 449,00 0,08 1,54 6,24
DQO;, (ppm) 561,49 104,19 136,00 925,00 -0,16 1,04 6,24
SST (ppm) 149,20 85,74 12,00 591,00 1,59 4,13 60,4
pH 7,45 1,21 0,85 12,53 1,79 4,18 3,71
NAM (ppm) 2,45 177 0 20,00 2,42 16,41 54,2
NN (ppm) 1,43 0,88 0,03 7,39 2,42 11,05 80,5
Cor (ppm) 464,36 123,59 41,00 1.317,00 0,51 3,39 3,57
T (°C) 45,46 3,05 28,00 50,50 -2,32 8,74 32,6
EC 1.530,96 378,05 379,00 5.810,00 2,66 17,74 3,92
(uS.cm™ 20°C)

Qcelulose 886,14 155,24 0 1.112,09 -3,31 14,16 7,21
(ton/dia)
Qpapel 1.042,72 94,2 382,40 1.304,80 -1,57 5,77 6,45
(ton/dia)
DQO,u(ppm) 315,48 73,58 105,00 865,00 121 6,58 5,81

in equivale a entrada; out equivale a saida.

Através do coeficiente de assimetria (skewness) e da curtose é possivel analisar a proximidade de cada
parametro em relacdo a gaussiana. Os valores de skewness estimados indicam que apenas a DBO;, e a Cor
apresentam distribuicfes simétricas se aproximando da curva normal. Os valores da curtose indicam que
apenas a DBO;, e DQOj,, apresentam achatamento mais préximo da distribui¢cdo normal.

Os dados foram retirados de um conjunto de 1427 amostras dos quais, foram excluidos, inicialmente,
parametros que apresentavam quantidade de lacunas superior a 50%, em seguida descartado os dados com
provaveis equivocos de medigcdo. A DBO ndo foi escolhida como variavel de entrada devido ao tempo
requerido de cinco dias para sua medicdo em laboratério, o qual se torna impraticavel para construcdo do
modelo. Em adicgdo a esses fatores o conjunto de dados foi reduzido a 786 amostras.

A coleta criteriosa dos dados é de fundamental importancia para o futuro desempenho de uma rede neural.
Esta tarefa requer uma avaliagdo para identificar caracteristicas comuns e incomuns dos dados, desta forma,
trés diferentes conjuntos de dados foram testados: Dados 1 composto pelas 786 amostras; Dados 2 composto
pela mesma quantidade de amostras, mas, o aporte de matéria organica foi quantificado como carga organica
(kg DQO.dia™), calculada pelo produto da vazdo por DQO; e o conjunto de Dados 3 composto por 778
amostras, onde os valores dos dias em que ndo houve produgdo de celulose foram excluidos, e o aporte de
matéria organica foi medido como carga organica afluente com o objetivo de analisar o significado da
quantidade de matéria organica dissolvida no efluente para o desempenho do modelo de predi¢do por RNA.

A avaliacdo da eficiéncia de remocdo de matéria orgénica na lagoa aerada foi realizada com base nos
resultados da DQO da agua residuéria bruta e do efluente final desse tratamento.

2.3 ESTRUTURA DA REDE NEURAL ARTIFICIAL

A rede neural utilizada é a Perceptron de Multiplas Camadas (MLP), conhecida como rede supervisionada,
pois requer uma saida desejada para comparar suas respostas durante o treinamento. Em seguida 0s pesos
sinapticos e niveis de bias sdo ajustados de forma a reduzir a diferenca entre a saida calculada pela rede e a
saida desejada. O algoritmo de aprendizagem aplicado para ajuste desses pardmetros livres (pesos sinapticos e
bias) é o Levenberg-Marquardt, este ¢ uma adaptagdo do backpropagation, e se destaca por acelerar o tempo
de treinamento como também melhorar seu desempenho na classificagdo de padrdes (Alexandre de Franca,
Morais Franca e Koyama, 2009).

Assim, os modelos de RNAs foram estruturados em uma camada de entrada, onde o nimero de neurdnios é
igual ao namero de varidveis de input, uma ou duas camadas ocultas com quantidades variadas ao longo do
treinamento, e com apenas um neurdnio na camada de saida, que representa a predicéo didria de DQO de saida
da uma lagoa aerada de uma estacdo de tratamento de efluentes de uma empresa de producdo de papel e
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celulose. As funcbes de transferéncia utilizadas sdo a sigmoidal e linear, para a camada intermedidria e de
saida, respectivamente. O critério de parada utilizado foi encerrar o treino quando o menor erro quadratico
médio do conjunto de validacdo foi atingido.

Os modelos de predicdo de valores de DQO obtidos foram simulados por diversas vezes utilizando-se 1 ou 2
camadas intermediarias e variando-se o nimero de neurdnios intermediarios de 1 a 5. Foram utilizados dois
métodos de aleatorizacdo dos dados e nimeros de taxa de aprendizagem de 0,1, 0,01 e 0,05. Os dados de cada
conjunto foram aleatorizados e divididos em trés conjuntos, treino, validacéo e teste.

Os demais parametros da rede como fungdo de ativacdo e método de treinamento ndo foram modificados ao
longo do treinamento e receberam as mesmas fungdes e métodos para todas as configuragGes das redes.

2.4 DESEMPENHO DOS MODELOS

O desempenho do modelo de predicdo para uma rede com aprendizado supervisionado é avaliado pelo erro
quadratico médio (EQM). Outro critério de avaliagdo discutido na literatura é o coeficiente de correlagdo
linear (R?), cuja idéia é avaliar a relevancia de um dado de entrada de uma RNA, em relacéo a saida desejada
(Oliveira-Esquerre et. al., 2004; Akratos, Papaspyros e Tsihrintzis, 2008; Hamed, Khalafallah e Hassanien
2004). Este coeficiente assume apenas valores entre 0 e 1, em que altos valores de R2 significa boa correlagéo
entre as varidveis de entrada com a de saida, e R2 proximo de zero significa que as duas varidveis ndo
dependem linearmente uma da outra.

Para examinar a adequacdo do modelo, analistas requerem que os erros gerados pelo modelo sejam
normalmente distribuidos. Para verificagdo aproximada da normalidade, pode-se construir grafico de
probabilidade normal dos residuos, histograma de frequéncia, e também padronizar os residuos.

Para padronizagdo dos residuos, os residuos sdo escalonados de modo que seus desvios-padrdo sejam
aproximadamente iguais a um. Assim, os residuos grandes (que podem indicar possiveis outliers, ou
observagBes ndo usuais) serdo mais Obvios a partir da inspecdo dos gréaficos residuais. Os residuos sdo
padronizados a partir da Equagéo (2.1):

di = eifo2, i=1,2,...,n Equacdo (2.1)

Onde, €; é o erro, calculados pela diferenca da saida da rede pela saida desejada, e o é 0 desvio-padrdo da
amostra.

Os erros apresentam distribuicdo normal, se aproximadamente 95% dos residuos padronizados estiverem
dentro do intervalo (-2,2) (Montgomery, Runger e Hubele, 2004).

3. RESULTADOS

Diferentes topologias dos modelos foram testadas, e, considerando o0 EQM e R? obtidos, verificou-se que, para
todas MLP uma camada oculta foi suficiente. A taxa da aprendizagem adotada foi de 0,05, e a divisdo dos
dados foi de 70%, 20% e 10% para os conjuntos de treino, validacgdo e teste, respectivamente.

A Tabela 2 mostra os melhores resultados obtidos para o conjunto de teste de cada modelo descritos na se¢éo
2.2..

Tabela 2: Resultados do desempenho dos modelos

Modelos
Parametros comparativos M1? m2° Mm3°
NuUmero de neurénios na camada intermediaria 3 1 1
Numero de interagdes 11 103 78
EQM 2,1E-03 4,6E-08 6,5E-08
R’ 0.69 1 1

3(mg DQO.L?) e ? (kg DQO.dia™Y)
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Os resultados encontrados do EQM e R2, mostrados na Tabela 2, mostra que a arquitetura da rede foi
satisfatoria para o aprendizado dos trés conjuntos de dados, e é capaz de predizer valores a partir de novos
dados gerados na estacdo de tratamento.

Nota-se que o modelo M1 obtido pelo conjunto Dados 1 foi o Unico que apresentou baixo desempenho,
avaliando EQM e R2. Isso comprova que o aporte de matéria organica ao sistema quantificado como carga
organica (kg DQO.dia™) ao invés da concentracdo (mg DQO.L™) representa melhor a quantidade de matéria
organica dissolvida no efluente, o que influenciou uma significativa melhora no desempenho dos modelos M2
e M3, obtidos pelos conjuntos de dados 2 e 3, respectivamente.

Os modelos M2 e M3 apresentam a mesma topologia e uma diferenca insignificante quanto ao EQM, ou seja,
ambos apresentam o mesmo desempenho, portanto a exclusdo dos dados para os dias em que ndo houve
producdo de celulose, considerado na construcdo do modelo M3, foi desnecesséria; desta forma, durante a
preparacao de dados tal informacdo foi irrelevante. Considerando essas hipdteses, 0 modelo M2 é o que
apresenta melhor desempenho em termos de EQM e R2, sem perda de informacao. A Figura 1 mostra a relagéo
entre a DQO de saida medida versus a predita.

0,8

Regression
074 |——— 95% PI

0,6

0,5

DQO medido

0,4-

0,3

0,2 T T T T T
0,3 0,4 0,5 0,6 0,7
DQO predito

Figura 3.1: Relagdo entre a DQO de saida medida versus a predita em
um intervalo de predicéo de 95% de confianga.

O gréfico da DQO medida versus a predita, mostra 0 bom desempenho do modelo M2. Isto também pode ser
observado na Figura 3.2, onde é apresentada uma representacdo gréafica de série temporal dos residuos
padronizados deste modelo, considerando um intervalo de confianga de 95%, os residuos deste.

0,8
Variable
—®— DQO medido2
—l— DQO predito2
0,7
<
= 0,64
<
v
S
o 0.549
o
[an]
0,4
0,3
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Figura 3.2:Gréfico de série temporal das DQO medida e predita.
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Figura 3.3: Grafico de série temporal dos residuos padronizados- linhas superior e inferior indicam o
intervalo onde os erros devem cair.

A metodologia apresentada nesse trabalho pode ser utilizada para outros dados e processos. O procedimento
béasico de regressdo feito através de redes neurais segue uma rotina bem definida. A variagdo maior ocorre com
0 pré-tratamento de dados.

4. CONCLUSOES

Esse estudo sugeriu a construgdo de um modelo de predi¢do de matéria organica medido pela DQO de saida de
uma lagoa aerada para facilitar a operagdo e otimizar 0os mecanismos de gestdo desse sistema de tratamento,
por uso de redes neurais. Esta técnica facilita o processo de remocao da poluicdo através do aprendizado das
relacOes existentes entre as variaveis preditoras e a ser predita.

A fim de se obter um modelo mais confiavel, trés conjuntos de dados foram cuidadosamente analisados sob 0s
seguintes quesitos: medigdo de DQO como concentra¢do, medi¢do de DQO como carga organica e se 0s dados
dos dias em que ndo houve producéo de celulose eram divergentes. Formando assim os respectivos modelos,
M1, M2 e M3.

As diferencas entre os modelos foram: o aporte de matéria organica quantificado como carga organica (kg
DQO.dia®) melhora o desempenho do modelo de predigdo; ja exclusdo de dados identificados como
divergentes ndo foi eficiente para construcdo de um modelo mais confiavel.

Em adicdo a esses fatores, 0 modelo M2 é mais satisfatorio e eficiente no monitoramento dos parametros de
entrada da lagoa aerada quando predito a DQO. Deve-se ressaltar que 0s compostos quimicos especificos em
efluentes podem atuar de outras formas estimulantes e satisfatérias influenciando a atividade microbiana na
lagoa aerada, e a qualidade do efluente pode ser altamente influenciada pelas condi¢cdes ambientais. Por se
tratar de um modelo empirico, extrapolacdes devem ser utilizadas.

O bom desempenho deste modelo por uso de RNAs podera promover a aplicagdo de modelos de predicéo no
controle operacional de plantas de tratamento de efluentes fornecendo uma avaliagdo sistematica para a
decisdo de parametros considerados no modelo.
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